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Аннотация. 
Введение. Задачи обнаружения, выделения, селекции и локализации объектов различной формы на изобра-
жениях неразрывно связаны с автоматизацией обработки информации в системах дистанционного 
наблюдения, использующие телевизионные и инфракрасные камеры, обзорные радиолокаторы с синтези-
рованной апертурой, лазерные и акустические системы. 
Цель работы. Разработка методики сегментации изображений и селекции объектов на них на основе 
многопороговой обработки. 
Материалы и методы. Предложен подход к сегментации изображений и селекции объектов на них, основанный 
на выборе оптимального селектирующего порога с использованием апостериорной информации о результатах 
многопороговой обработки изображения. 
Результаты. По результатам анализа серий модельных объектов заранее известной формы в условиях до-
бавления синтезированного шума, а также репрезентативных примеров реальных изображениях, полученных 
при дистанционном зондировании поверхности Земли, показано, что за счет использования результатов мно-
гопороговой обработки удается улучшить характеристики как сегментации изображения в целом, так и се-
лекции объектов по ряду объективных критериев. 
Заключение. К достоинствам предложенного подхода следует отнести минимизацию искажений формы 
селектируемых объектов в ходе обработки изображения. Платой за это является ресурсоемкость проце-
дуры многопороговой обработки для каждого анализируемого изображения, что отчасти может быть 
компенсировано простотой алгоритма и возможностью его параллельной реализации. 
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IMAGE SEGMENTATION AND OBJECT SELECTION  
BASED ON MULTI-THRESHOLD PROCESSING 
Abstract 
Introduction. In order to automate data processing in remote observation systems using television and infrared camer-
as, synthetic aperture panoramic radars, as well as laser and acoustic systems, it is essential to be able to reliably detect, 
isolate, select and localise objects of various shapes in images. 
Objective. The development of a methodology based on multi-threshold analysis. 
Materials and methods. The developed image segmentation and object selection approach having optimal selection 
threshold assessment is based on the results of multi-threshold image analysis. 
Results. Based on the analysis of a series of standard objects with known shapes hindered by synthetic noise, as well as 
representative examples of remotely sensed images of the Earth’s surface, improvements in the characteristics of both 
entire image segmentation and selection of particular objects according to several objective criteria were achieved. 
Conclusion. The main advantage of the proposed approach consists in the minimisation of the post-processing shape 
modification of the selected objects. Although this is achieved at the cost of the resource-consuming multi-threshold 
analysis procedure for each processed image, this can be also partially compensated by the simplicity of the algorithm 
and its possible parallel implementation. 
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Введение. Задачи обнаружения, выделения, 
селекции и локализации объектов различной 
формы на изображениях возникают в различных 
областях исследований. Ярким примером могут 
служить системы дистанционного радиовидения, 
использующие телевизионные камеры видимого 
диапазона, инфракрасные камеры, обзорные ра-
диолокаторы с синтезированной апертурой 
(SAR), лазерные и акустические локаторы. При 
этом круг решаемых задач включает идентифика-
цию объектов, слежение за ними, сопоставление 
и совмещение изображений от разнородных датчи-
ков, индексацию и восстановление изображений [1]. 
Современные условия ведения хозяйственной 
деятельности стимулируют исследования по 
классификации местности и акватории с приме-
нением систем дистанционного наблюдения. Ос-
новной целью обработки данных мониторинга слу-
жит извлечение информации из изображений и пре-
вращение содержимого сцены в знания. Снимки, 
получаемые в системах дистанционного наблюде-
ния, должны автоматически преобразовываться в 
структурированную информацию, которая может 
использоваться в сочетании с другими данными, 
часто – в рамках широко используемых географи-
ческих информационных систем (ГИС) [2], [3]. 
Объектам интереса, как правило, присуща 
бóльшая компактность и более регулярная струк-
тура, чем фоновым. Разнообразие и изменчивость 
форм и текстур объектов, а также интенсивный 
нестационарный фон определяют сложность об-
работки. Для областей объектов интереса обычно 
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характерны небольшие отношения сигнал/фон. 
Кроме того, зарегистрированное цифровое изоб-
ражение может иметь низкое качество, малое 
число уровней квантования, изменчивый харак-
тер и нечеткие границы структур объектов, 
например естественных и искусственных струк-
тур (рек, дорог, мостов, зданий). В таких систе-
мах случайный фон сильно отличается от гаус-
совского, плотности вероятности достаточно 
асимметричны, а их асимптотичекий вид характе-
ризуется логнормальными или "загрязненными" 
нормальными (contaminated-normal) закономер-
ностями. При ограниченной выборке однозначная 
идентификация таких плотностей затруднена. 
Фон также может содержать элементы, струк-
турно похожие на сигналы. Такой характер фона 
практически исключает применение известных 
методов адаптивной пороговой обработки ввиду 
отсутствия однородных областей, пригодных для 
получения оценок. Неправильное формирование 
порогов может привести к потере полезных объ-
ектов на самой ранней стадии. Другой проблемой 
становится низкое качество формируемых изоб-
ражений, наличие пятен, размытые границы; 
кроме того, изображения SAR страдают от серь-
езного внутреннего спекл-шума [4]. 
В современных системах дистанционного 
наблюдения часто интегрируются данные от раз-
личных источников в рамках специализирован-
ных ГИС, что обусловливает актуальность ранне-
го перехода от исходного растрового к структури-
рованному (объектному или признаковому) пред-
ставлению изображений. 
В традиционных схемах сегментации исполь-
зуются признаки, выделяемые из исходного изоб-
ражения, которые только косвенно учитывают 
свойства объектов интереса. В частности, широко 
используются свойства гистограммы исходного 
изображения, а также свойства границ. С другой 
стороны, результаты последующей селекции объ-
ектов практически не используются для сегмен-
тации [5]–[13]. Следует также отметить, что в 
классическом определении сегментация изобра-
жения предусматривает отнесение каждого пик-
селя к единственной области. Однако при селек-
ции объектов возможно их наложение, и тогда не-
которые пиксели могут принадлежать нескольким 
объектам одновременно. 
При сегментации изображения на отдельные 
объекты наиболее часто используемыми призна-
ками являются однородность некоторого пара-
метра, например интенсивности в целом или в 
одном из цветовых каналов. Региональные методы 
часто основаны на предположении, что соседние 
пикселы в пределах одного изолированного региона 
имеют близкие значения классифицирующего па-
раметра, например интенсивности [5]. 
Существует большое разнообразие методов 
сегментации объектов для различных приложений 
анализа изображений не только в системах ди-
станционного наблюдения, но и в других систе-
мах анализа данных, например при микроскопи-
ческой и биомедицинской визуализации [14], [15]. 
Подробный обзор современных методов сег-
ментации изображений приведен в [5], где выделе-
ны четыре категории, каждая из которых основана 
на своем ключевом элементе: 1) пикселях; 2) грани-
цах; 3) областях; 4) другом. К первой категории от-
носятся методы пороговой обработки и кластериза-
ции, ко второй – детекторы границ. Третья катего-
рия включает в себя метод водораздела, разделе-
ние и слияние, наборы уровней и активные кон-
туры. Оставшаяся четвертая категория касается 
использования вейвлетов, нейронных сетей и не-
четких множеств. 
Разнообразие доступных методов создает про-
блему выбора наилучшего алгоритма для решения 
задачи в условиях априорной неопределенности. 
Оно также усложняет воспроизводимость резуль-
татов, учитывая количество свободных входных 
параметров, которые устанавливаются пользовате-
лем и часто выбираются субъективно. 
Каждый метод имеет свои возможности учета 
априорной информации об объектах интереса. Ме-
тоды, основанные на свойствах областей, напри-
мер эволюция фрактальной сети (Fractal Net Evolu-
tion Approach – FNEA), и методы, основанные на 
теории графов (Graph methods), доминируют при 
создании компактных областей поддержки объек-
тов используемых масштабов. Методы с использо-
ванием графов представлены четырьмя базовыми 
алгоритмами: наилучшего слияния (Best Merge – 
BM), минимального связующего дерева (Minimum 
Spanning Tree – MST), минимального среднего 
разреза (Minimum Mean Cut – MMC) и нормализо-
ванного разреза (Normalized Cut – NC) [5]. 
Существует два подхода к формированию об-
ластей объектов. Один из них (bottom-up approach) 
основан на слиянии более мелких объектов в бо-
лее крупные, для чего используется, в частности, 
свойство однородности (BM и MST). Другой ме-
тод (top-down approach), напротив, рассматривает 
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исходное изображение как первоначальный еди-
ный сегмент с последующей его фрагментацией 
на отдельные части (MMC, NC). 
Указанные подходы конструктивны для сег-
ментации изображений, полученных системами 
дистанционного зондирования (лазерными лока-
торами, SAR, мульти- и гиперспектральными, 
панхроматическими и т. д.). Однако им присущи 
и существенные ограничения. В первую очередь, 
это сложность вычислительных процедур, свя-
занная с решением задач оптимизации, и требова-
ние высокого быстродействия вычислителей, по-
скольку часто число конструируемых объектов ока-
зывается большим. Кроме того, получаемые с по-
мощью указанных методов результаты существенно 
зависят от выбора начальных точек в последова-
тельности итераций, что часто приводит к зависи-
мости решения от изменения начальных условий. 
Влияние указанных факторов можно снизить, 
если в большей мере учитывать специфику селек-
тируемых объектов, вводить обучение, а также 
комбинирование разных методов для преодоле-
ния недостатков каждого из них [8]–[10]. В ко-
нечном счете, все рассматриваемые методы сво-
дятся к организации пикселов изображения в не-
которые многомасштабные иерархические струк-
туры, которые позволяют селектировать объекты 
с использованием разных критериев. Задача со-
стоит в том, чтобы сделать такую структуру более 
прозрачной и упростить ее применение. 
Таким образом, в традиционных схемах сег-
ментации используются признаки, выделяемые из 
исходного изображения, и лишь косвенно учиты-
ваются свойства объектов интереса. В частности, 
широко используются свойства изображения, за-
висящие от способа их формирования: гисто-
граммы исходного изображения, свойства границ 
областей сегментации (перепадов интенсивности) 
и контуров отдельных объектов. С другой сторо-
ны, при сегментации практически не учитывают-
ся результаты последующей селекции объектов. 
Многопороговая обработка. В настоящей 
статье рассмотрены методы сегментации с 
применением многопороговой обработки. Такая 
обработка преобразует исходное монохромное 
изображение в набор бинарных сечений (сре-
зов). В случае достаточно большого числа по-
рогов можно считать, что потери информации 
при такой трансформации отсутствуют. В то же 
время бинарные изображения обрабатываются 
легче и быстрее, чем многоуровневые. 
При объединении полученных бинарных срезов 
учитываются особенности изменений области, за-
нятой каждым объектом, при возрастании порого-
вого уровня. В результате формируется трехмерная 
иерархическая структура, в которой каждый объект 
занимает некоторый объем. В некоторых случаях 
отдельный пиксел на изображении может принад-
лежать нескольким объектам. Дальнейшая селекция 
проводится с использованием различных геометри-
ческих критериев. Результаты селекции объектов 
при каждом значении порога могут использоваться 
для адаптации пороговых уровней и для результи-
рующей сегментации изображения. 
Различные варианты применения многопоро-
говой обработки в целях сегментации изображе-
ний рассмотрены в многочисленных работах (см., 
например, [1], [9]–[13]). Многопороговая сегмен-
тация базируется в основном на свойствах гисто-
граммы интенсивности исходного изображения. 
В большинстве случаев последним шагом становит-
ся выбор единственного (глобального) оптимального 
порогового значения, тогда как для каждого объекта 
часто требуется установить свой (локальный) порог. 
Свойства объектов интереса и результаты их селек-
ции при этом никак не учитываются. 
Для реализации селекции необходимо описа-
ние ожидаемых свойств объектов. Основными 
предположениями являются связность пикселов в 
области объекта интереса и изолированность од-
ного объекта от другого. Как правило, существует 
острая нехватка информации об объектах, за ис-
ключением типичного размера и некоторых пред-
положений относительно площади, периметра, 
формы и ориентации. 
Альтернативная идея заключается в выборе и 
установке оптимального порогового значения по 
критерию максимума гистограммы числа объек-
тов и/или суммарной площади, занятой объекта-
ми, попадающими в заданный диапазон площа-
дей, по результатам предварительной селекции 
объектов для множества тестовых пороговых зна-
чений. Этот подход предложен в работах [14], 
[15] для селекции мелкомасштабных объектов. 
Он эффективен при наличии на анализируемых 
изображениях множества однотипных объектов, 
когда выбор наилучшего порога опирается на до-
статочную статистику. Напротив, в условиях ма-
лых выборок предпочтительным оказывается 
анализ гистограммы суммарных площадей. 
Развитие этой идеи связано с учетом формы 
селектируемых объектов. В том случае, когда опи-
санная методика не позволяет однозначно выбрать 
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наилучший порог, простейшим вариантом служит 
выбор одного из близких по значению локальных 
экстремумов гистограммы. При этом в качестве до-
полнительного критерия выступает дополнитель-
ный геометрический параметр объекта, например 
отношение квадрата периметра к его площади или 
отношение квадрата главной оси описывающего эл-
липса к площади объекта. Предлагаемый метод 
нашел применение, в частности, для селекции 
определенных типов клеток на микроскопических 
изображениях биологических срезов [16], [17]. 
Дальнейшее развитие описанного подхода 
изложено в настоящей статье и включает в себя 
оценивание геометрических параметров объек-
тов на всех бинарных изображениях после 
многопороговой обработки и селекции их по 
заданному геометрическому признаку. В даль-
нейшем выбор оптимального порогового зна-
чения осуществляется в соответствии с экс-
тремумом оцениваемого параметра. 
Далее рассмотрен метод селекции объектов 
по площади. Примененный метод подробно про-
анализирован на тестовых изображениях и на 
изображениях, регистрируемых дистанционными 
системами наблюдения. 
Селекция объектов по площади. При приме-
нении такой селекции считается, что основное 
свойство, отличающее объект интереса от шумово-
го фона, – это связность смежных пикселов на би-
нарном изображении .TI  Рассмотрим сначала по-
роговую обработку с помощью глобального порога. 
Структура алгоритма селекции объектов по 
площади приведена на рис. 1. Фильтр F осу-
ществляет предварительное сглаживание входно-
го изображения в целях устранения импульсных 
помех. Квантователи формируют M бинарных 
слоев, полученных с использованием порогов 
,mT  1,  ,m M  анализируемые группой из k кана-
лов. Каждый канал настроен на свой диапазон 
площадей изолированных объектов ,kS  1,  k K  
и включает преселектор таких объектов и счет-
чик, подсчитывающий число выделенных объек-
тов и входящих в них пикселов. В результате 
адаптации для каждого канала выбирается свое 
пороговое значение ,
km
T  т. е. свой бинарный 
срез, на котором объекты, имеющие площадь в 
заданном диапазоне, селектируются наилучшим 
образом. Среди полученных канальных результа-
тов выбирается результат, содержащий макси-
мальное число пикселов, отнесенных к объектам. 
Номер канала и значение порога передаются в 
выходной селектор, передающий соответствую-
щее этим параметрам изображение на выход. 
На рис. 2 представлена модель тестового моно-
хромного зашумленного изображения с размерами 
256 256  пикс. Изображение содержит прямо-
угольные объекты с размерами 20 8,  20 16,  
20 32  и 20 64  пикс., площадь наименьшего 
объекта равна 160 пикс. 
Для характеристики отличия объектов от фона 
введем понятие отношения сигнал/шум по контрасту. 
Контраст определяется как разность средней ярко-
сти пикселов, принадлежащих объектам и фону: 
об ф.K B B   Тогда отношение сигнал/шум по конт-
расту имеет вид   ,d K   где σ – среднеквадрати-
ческое отклонение шума. Объекты на тестовом 
изображении рис. 2 в каждом сигнальном пикселе 
имеют малое отношение сигнал/шум  1 .163,d   со-
ответствующее ф 110,B   об 145,B   30.   
На рис. 3 показаны результаты однопорого-
вой селекции связных объектов с учетом уда-
ления мелких объектов при трех значениях по-
роговых уровней: высоком 130T   (а), среднем 
123T   (в) и низком 109T   (г). Псевдоцветом 
обозначено значение площади селектируемого 
объекта. Псевдоцветами (полутонами) на 
рис. 3, а, в, г показана площадь объектов (коли-
чество отнесенных к ним пикселов).
 
Рис. 1. Алгоритм селекции объектов по площади 
Fig. 1. Algorithm of selection of objects by area 
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При снижении порога (рис. 3, в) наблюдается 
присоединение фоновых пикселов, прилежащих к 
границам, к объектам. Формирующиеся отростки 
разрастаются, а затем соседние объекты сливают-
ся, образуя конгломераты. В таком случае число 
полезных объектов может уменьшиться. Наряду с 
этим в фоновой области возможно появление 
ложных объектов, площадь которых оказывается 
сравнимой с площадью полезных объектов. Зави-
симость числа выделенных объектов от значения 
порога приведена на рис. 3, б. 
На рис. 3 заметны два вида искажения формы 
объектов: потеря пикселов в области объекта и 
добавление лишних пикселов по его границам. 
При высоких значениях порога, необходимых для 
малого числа ложных объектов, проявляется в 
основном потеря пикселов полезными объектами. 
 
Рис. 3. Однопороговое выделение связных объектов прямоугольной формы  
Fig. 3. Selection of connected rectangular objects using single threshold  
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При малых отношениях сигнал/шум полезные 
объекты претерпевают существенные деформа-
ции границ, которые приобретают фрактальный 
вид. Это приводит к достаточно заметному уве-
личению периметра таких связных фрагментов. 
Оптимальный порог должен обеспечить при-
емлемое сохранение формы полезных объектов, 
известной априори. В частности, можно потребо-
вать примерного равенства числа пикселов, поте-
рянных внутри объекта, и числа пикселов, присо-
единенных на его границе. В этом случае опти-
мальный порог не соответствует максимуму от-
селектированных объектов заданной площади, а 
несколько смещен в сторону более высоких зна-
чений. Так, на рис. 3 условие примерного равен-
ства потерянных и присоединенных пикселов 
выполнялось при 130T   (рис. 3, а), в то время 
как максимальное число объектов достигалось при 
значении  1 09T   (рис. 2, г). 
Если рассмотреть наименее благоприятный 
случай, когда значения интенсивностей в пиксе-
лах изображения взаимно независимы, то в пред-
положении однородности фона в пределах объекта 
интереса можно рассчитать эффективность обна-
ружения данного объекта на заданной площади S, 
включающей n  пикселов. Если порог бинариза-
ции достаточно высок, то можно пренебречь ма-
лым числом фоновых пикселов, присоединяемых к 
объекту на его границах. Тогда объект интереса 
обнаруживается на фоне в присутствии шума фик-
сацией k  превышений порога из n  возможных в 
области S и сравнения статистики k  с порогом 
счета m (метод бинарного интегрирования) [17]. 
Метод бинарного интегрирования состоит в 
суммировании числа превышений порога в пре-
делах скользящего окна заданных размеров. При 
каждом положении скользящего окна статистика 
k распределена по биномиальному закону. Веро-
ятность достижения или превышения порога Tk  
статистикой k дается известной формулой 
    1 ,
n
n kk k
T n
k m
P k k C p p


    (1) 
где knC  – биномиальные коэффициенты; p – веро-
ятность превышения порога в каждом пикселе. В 
области шума 0 ,p p  в области объекта 1,p p  
причем полагается, что 1 0.p p  При достаточно 
больших n биномиальное распределение можно 
аппроксимировать гауссовским и ввести дефлек-
цию решающей статистики 
   1 0 0 01dk n p p p p    
как отношение смещения математического ожи-
дания яркости в пределах объекта к среднеквад-
ратическому значению шума. При бинарном ин-
тегрировании статистика k имеет математическое 
ожидание m np  и дисперсию  2 1– .np p   
Таким образом, в области объекта меняется как 
математическое ожидание, так и дисперсия ре-
шающей статистики. 
При селекции объектов по площади возможно 
существенно снизить вероятность 0p  и соответ-
ственно уменьшить порог бинаризации для до-
стижения прежней вероятности ложной тревоги. 
При этом значения 1p  в области объекта селек-
ции возрастают, в результате чего повышается 
эффективность обработки. Однако при этом ста-
тистика k уже не подчиняется биномиальному 
распределению, поскольку селектируются лишь 
связные объекты, а их число существенно мень-
ше, чем число сочетаний из n по k. 
По аналогии со случаем бинарного интегриро-
вания вероятность достижения или превышения 
порога Tk  статистикой k можно записать в виде 
   1 ,
T
n
n kk k
T n
k k
P k k B p p


    
где knB  – коэффициенты, значения которых опре-
деляют число связных объектов, состоящих из 
k  пикселов на площади в n пикселов. К настоя-
щему времени значения этих коэффициентов 
определены только для одномерной модели и ма-
лой площади объектов 9n   [18]. 
Сравнительный анализ методов. Трудности 
расчетов вероятностей по формуле (1) препят-
ствуют определению точного значения порога сче-
та .Tk  Однако сделать это можно с помощью 
адаптации. Для адаптивной установки порога 
применяется селекция объектов по площади с уче-
том ограничений на искажения формы объектов. 
Для контроля за формой объектов и их границ мо-
гут быть использованы различные формализован-
ные признаки, среди которых следует отметить 
меру компактности области [1]  2 4 ,SP P S   где 
P – периметр объекта, S – его площадь. 
Известия вузов России. Радиоэлектроника. 2019. Т. 22, № 3 
Journal of the Russian Universities. Radioelectronics. 2019, vol. 22, no. 3 
 
31 
Результаты моделирования представлены на 
рис. 4. Тестовое изображение (рис. 4, а) содержит 
49 квадратных объектов размером 16×16 пикс. на 
фоне гауссовского шума. На рис. 4, б показана за-
висимость числа селектируемых объектов от зна-
чения порога. Результаты селекции по площади 
представлены на рис. 4, в  min 120 пикс. ,S   а 
результаты обнаружения объектов методом би-
нарного интегрирования – на рис. 4, г. Отноше-
ние сигнал/шум по контрасту в каждом пикселе 
равно 1.163.d   При селекции объектов по пло-
щади приемлемое искажение границ объектов 
достигается при значениях порога, превышаю-
щих 135.T   При меньших значениях порога 
форма объектов существенно искажается фрак-
тальным шумом, который разрушает границы. 
Как видно из рис. 4, г, оптимальный с точки зре-
ния помехоустойчивости метод бинарного инте-
грирования весьма существенно искажает форму 
объектов, тогда как при использовании предлага-
емого подхода наблюдается удовлетворительное 
воспроизведение формы исходных объектов. 
На рис. 5 представлены результаты селекции 
объектов по площади на кадре телевизионного 
аэроизображения (а), зависимость числа связных 
объектов от значения порога (б) и результаты се-
лекции объектов по площади при нескольких зна-
чениях порога:  94T   (рис. 4, в), 128 (рис. 4, г), 
145 (рис. 4, д) и 154 (рис. 4, е). Количество выде- 
ленных объектов составляет obj 40,N   33, 31 и 
28 соответственно. Псевдоцветами (полутонами) 
отображена площадь объектов в пикселах. Рис. 5, в 
соответствует максимальному числу выделяемых 
связных объектов. 
 
Рис. 4. Результаты моделирования выделения объектов 
Fig. 4. The results of modeling the selection of objects 
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Рис. 5. Селекция объектов по площади на кадре телевизионного аэроизображения 
Fig. 5. Selection of objects by area on the frame of the television aerial image 
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С увеличением порога удается повысить разре-
шение объектов (см. рис. 5, г), но при этом менее 
интенсивные объекты исчезают. Если объекты изо-
лированы, то после селекции каждый из них лока-
лизуется, т. е. определяются координаты его центра, 
а также другие параметры формы и текстуры. 
Недостатком селекции по площади является 
необходимость задания параметра площади в абсо-
лютных значениях (в пикселах), что затруднительно 
при изменении масштаба изображения. Этот метод 
плохо работает в случае неоднородного фона, кото-
рый может давать ложные объекты, сравнимые по 
площади с объектами интереса (см. рис. 5, в и г). 
Заключение. Предложен подход, основанный 
на предварительной многопороговой обработке 
изображения и селекции изолированных объектов 
в бинарных слоях с последующим выбором оп-
тимального порога, осуществляемого по резуль-
татам селекции. Таким образом, за счет использо-
вания результатов селекции для установки порога 
удается улучшить характеристики как сегмента-
ции изображения в целом, так и селекции объек-
тов по ряду критериев, в частности сохранения 
формы селектируемых объектов, за счет использо-
вания апостериорной информации. Платой за это 
служит большая вычислительная сложность про-
цедуры многопороговой обработки, что отчасти 
может быть компенсировано простотой алгоритма 
и возможностью его параллельной реализации. 
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